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Simple Summary: Circulating cell‐free DNA displays vast potential to capture the entire genetic land‐

scape of a tumor and to characterize intratumoral heterogeneity, providing a minimally invasive al‐

ternative  to  tissue biopsy. Several studies have demonstrated  the potential of cell‐free DNA  in  the 

plasma of breast cancer patients. In contrast, very little is known about the utility of urine as an even 

more patient‐convenient analyte for these applications. In this pilot study, we investigated plasma‐

derived and matching urinary cell‐free DNA samples obtained  from 15 presurgical  triple‐negative 

breast cancer patients using a targeted sequencing approach to identify breast‐cancer‐related genetic 

alterations in both body fluids. Taken together, our results indicated that both body fluids appear to 

be valuable sources bearing complementary information concerning the genetic tumor profile, which 

might be relevant for disease monitoring and individual treatment decisions. 

Abstract: In breast cancer, the genetic profiling of circulating cell‐free DNA (cfDNA) from blood 

plasma was  shown  to have good potential  for  clinical use.  In  contrast, only a  few  studies were 

performed  investigating  urinary  cfDNA.  In  this  pilot  study, we  analyzed  plasma‐derived  and 

matching  urinary  cfDNA  samples  obtained  from  15  presurgical  triple‐negative  breast  cancer 

patients. We used a targeted next‐generation sequencing approach to identify and compare genetic 

alterations in both body fluids. The cfDNA concentration was higher in urine compared to plasma, 

but  there  was  no  significant  correlation  between  matched  samples.  Bioinformatical  analysis 

revealed a total of 3339 somatic breast‐cancer‐related variants (VAF ≥ 3%), whereof 1222 vs. 2117 

variants  were  found  in  plasma‐derived  vs.  urinary  cfDNA,  respectively.  Further,  431  shared 

variants were  found  in  both  body  fluids. Throughout  the  cohort,  the  recovery  rate  of  plasma‐

derived mutations in matching urinary cfDNA was 47% and even 63% for pathogenic variants only. 

The most frequently occurring pathogenic and likely pathogenic mutated genes were NF1, CHEK2, 

KMT2C and PTEN in both body fluids. Notably, a pathogenic CHEK2 (T519M) variant was found 

in  all  30  samples. Taken  together, our  results  indicated  that body  fluids  appear  to  be valuable 

sources bearing complementary information regarding the genetic tumor profile. 
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1. Introduction 

Breast  cancer  is  a  very  heterogeneous  disease  and  can  be  classified  into  distinct 

molecular subtypes. The most aggressive subtype is triple‐negative breast cancer (TNBC), 

which is characterized by the lack of expression of estrogen receptor (ER), progesterone 

receptor  (PR) and human epidermal growth  factor  receptor 2  (HER2). The majority of 

TNBCs are of high grade and show a high proliferation rate. TNBC accounts for about 

15% of breast cancer patients, but approximately 25% of breast‐cancer‐related deaths [1,2]. 
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Over the last few years, significant progress has been made in the field of targeted 

therapies  for  some  breast  cancer  subtypes,  such  as  endocrine  therapy  for  hormone‐

receptor‐positive  tumors  or  trastuzumab  for  tumors  with  HER2  overexpression.  In 

contrast, patients with TNBC cannot benefit  from  these advancements as  they  lack  the 

biological  targets.  Hence,  chemotherapy,  in  some  occasions  combined  with 

Pembrolizumab,  a  monoclonal  antibody  against  anti–programmed  death  1  (PD‐1), 

remains  the  leading  therapy  option  for  TNBC  [3,4]. However,  only  one‐third  of  the 

patients achieve pathological complete response (pCR) after neoadjuvant chemotherapy 

(NACT) and patients have an increased risk of recurrence and poor prognosis [5,6]. 

Currently, pCR is the most important prognostic factor in TNBC and those patients 

can benefit from an improved outcome if histopathological staining after NACT does not 

display tumor cells [7–9]. Particularly, patients that do not reach pCR after chemotherapy 

might require targeted treatment approaches. 

The genetic profiling of TNBC revealed potential options for tailored therapy strategies, 

such  as  modified  chemotherapy  approaches  targeting  the  DNA  damage  response, 

angiogenesis  inhibitors,  immune  checkpoint  inhibitors or  even  anti‐androgens, which  are 

currently under investigation in various phase I to III clinical studies [10–13]. TNBC patients 

and patients with a hereditary disease (about 20% of the patients) receive multi‐germline gene 

panel testing for risk assessment. Subsequently, therapeutic decisions are based on mutation 

profiles  that were  received  from an  initial  tissue biopsy or blood sample. During  therapy, 

however, the genetic tumor profile might change, meaning that distinct mutations such as 

targetable driver mutations might  become  functionally neutral passenger mutations  [14]. 

Consequently, treatment efficacy might be affected, ultimately leading to resistance. 

Based on histology, the majority of patients are diagnosed with early‐stage disease 

without macroscopic evidence of metastases [15]. However, several studies have shown 

that residual micrometastases exist even after initial treatment and may result in disease 

relapse  [16,17].  Cell‐free  circulating  DNA  (cfDNA)  became  a  promising  analyte  in 

oncology  research. Particularly, DNA  fragments  originating  from  the  tumor  cells,  so‐

called circulating tumor DNA (ctDNA), display vast potential for real‐time monitoring of 

the  tumor, as  they mirror  tumor heterogeneity,  including genetic  information  from all 

subclones and possible micrometastases that are not represented by a single tissue biopsy 

[18]. As ctDNA is postulated to be shed by all tumor sites, even micrometastases, it could 

enable the early detection of recurrence as well as the identification of somatic molecular 

alterations during treatment courses that might be relevant for targeted therapy options 

[19]. 

One promising approach to identify tumor‐specific alterations in ctDNA might be the 

targeted  sequencing  of  cancer‐related  mutations  in  the  primary  tumor  tissue  and 

verification of them in ctDNA at baseline. Common and reliable methods for mutational 

analysis  are  digital  droplet  PCR  (ddPCR)  or  the more  comprehensive  next‐generation 

sequencing (NGS). Many studies compared mutational profiles in plasma‐derived ctDNA 

at  baseline with matched  tissue  samples  from  breast  cancer  patients  and  found  good 

correlations [20]. 

In  contrast  to  plasma‐derived  ctDNA,  only  a  few  studies were  performed  using 

urinary ctDNA  from patients with breast cancer, and  they revealed  that  targeted NGS 

appeared  to be a sensitive method  to detect  tumor‐specific genetic  features  [21]. Here, 

ctDNA derived from patients’ urine might offer promising opportunities for non‐invasive 

monitoring at frequent intervals with low effort. However, very little is known about the 

utility of urinary  cfDNA  for genetic sequencing  to  find  targetable mutations and gain 

access  to  tailored  therapeutic  strategies.  In  this  pilot  study, we  investigated  plasma‐

derived  and  matching  urinary  cfDNA  samples  obtained  from  15  presurgical  TNBC 

patients using a  targeted sequencing approach  to  identify breast‐cancer‐related genetic 

alterations in both body fluids. We aimed to examine the concordance between genetic 

alterations  found  in both body  fluids  to assess whether  they might provide  similar or 
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complementary information regarding the genetic profile of the tumor. Further, this study 

was thought to investigate the potential of urinary cfDNA for clinical usage. 

2. Materials and Methods 

2.1. Patient Characteristics 

The  study  was  conducted  at  the  Department  of  Gynecology  at  the  University 

Hospital Leipzig, Germany. After agreeing and  signing a written  informed  consent  in 

accordance with the requirements of our institution’s board of ethics (internal reference 

number:  No.  216/18‐ek),  blood  and  urine  from  patients  with  histopathologically 

confirmed TNBC were sampled prior to surgery. Clinico‐pathological patient data were 

collected from medical records and patient characteristics are listed in Table 1. In total, 15 

female TNBC patients were enrolled in the study. At diagnosis, core needle biopsies were 

obtained. The median Ki‐67 proliferation rate was 75%  throughout the cohort  (ranging 

from  10–90%).  All  patients  were  negative  for  estrogen  receptor  (ER),  progesterone 

receptor (PR) and human epidermal growth factor receptor 2 (HER2). Among the TNBC 

cohort, the median age at sample withdrawal was 48 years, ranging from 26 to 69 years. 

Almost all patients (n = 14; 93.3%) presented with early‐stage BC and the majority (n = 13; 

86.6%)  received neoadjuvant  chemotherapy  (NACT)  to  shrink  the  size of  the primary 

tumor before resection. Local lymph node involvement was found in 3 of 15 patients (20%) 

and none of the patients had evidence of distant metastatic disease. The majority of the 

patients (n = 11; 73.3%) presented with grade 3 tumors. Both plasma and urine samples 

were obtained from each patient, resulting in a total number of 30 liquid biopsy samples 

that  were  subjected  to  cfDNA  analysis  and  subsequent  identification  of  somatic 

mutations. 

For risk assessment and possible enrollment in intensified after‐care programs, the 

TNBC patients received a germline gene panel testing using the TruRisk test including ATM, 

BARD1, BRCA1, BRCA2, BRIP1, CDH1, CHEK2, PALB2, RAD51C, RAD51D, TP53  and 

PTEN. More than half of the patients (n = 9; 60%) revealed known germline mutations in the 

BRCA1/2 genes. One patient presented an additional PALB2 germline mutation and another 

patient had a germline variant of uncertain significance in the BRIP1 gene. Germline testing 

was missing in only one of the cases. 

Table 1. Patient characteristics at baseline. 

Characteristics  n = 15  % 

Age at diagnosis     

Median (years)  48   

Range (years)  26–69   

KI‐67 proliferation rate     

Median (%)  75   

Range (%)  10–90   

Histology     

Ductal  14  93 

Medullary  1  7 

Grade     

G2  4  27 

G3  11  73 

Tumor size     

T1  7  47 

T2  7  47 

T3  0  0 

T4  1  7 

Nodal status     
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cN0  12  80 

≥pN1  3  20 

BRCA1/2 germline mutation     

yes  9  60 

no  5  33 

unknown  1  7 

Neoadjuvant systemic   

therapy 
   

yes  13  87 

EC * + Paclitacel/Carboplatin  9  60 

AC * + Paclitacel/Carboplatin  2  13 

Docetaxel + Carboplatin  2  13 

no  2  13 

Pathologic complete 

response after NACT (n = 13) 
   

yes  12  92 

no  1  8 

* EC: epirubicin + cyclophosphamide; AC: doxorubicin + cyclophosphamide; NACT: neoadjuvant 

chemotherapy. 

2.2. Acquisition and Processing of Blood and Urine Samples 

For this pilot study, blood and urine samples were obtained one day prior to primary 

tumor resection. Matching blood and urine specimens were collected and processed at the 

same  time  to  assure  comparability.  From  each  patient,  9  mL  of  EDTA  blood  (S‐

Monovettes®,  Sarstedt,  Germany)  and  10  mL  of  urine  (Urine‐Monovettes®,  Sarstedt, 

Germany) were collected and processed within 4 hrs. to avoid DNA degradation. Blood 

samples were centrifuged at 4000× g for 10 min to separate plasma from peripheral blood 

cells. Urine samples were centrifuged at 4000× g for 10 min to remove any cellular debris. 

Plasma and urine supernatants were stored at −80 °C until cfDNA extraction. 

2.3. Isolation and Quantification of Cell‐Free DNA (cfDNA) 

Aliquots of plasma and urine samples were thawed immediately and only once prior 

to cfDNA extraction to minimize freeze–thaw effects [22]. Isolation and quantification of 

cfDNA was performed as described elsewhere [23]. Subsequently, cfDNA was  isolated 

from 4 mL of plasma and 10 mL of matching urine supernatant for each patient using the 

QIAamp MinElute  ccfDNA Midi  Kit  (QIAGEN, Hilden,  Germany)  according  to  the 

manufacturers’  instructions. To obtain a maximum yield of nucleic acids, cfDNA  from 

plasma was eluted in 50 μL and cfDNA from urine in 20 μL ultraclean water, respectively. 

Concentrations of the isolated cfDNA were quantified fluorometrically using a Qubit 2.0 

fluorometer and the Qubit dsDNA HS Assay kit (Cat. No. Q32851, Invitrogen; Thermo 

Fisher Scientific,  Inc., Waltham, MA, USA),  following  the manufacturers’  instructions, 

and samples were stored at −20 °C prior to targeted sequencing. 

2.4. Library Preparation and Targeted Sequencing of Breast‐Cancer‐Related Genes 

The  library  preparation was  performed  using  the QIAseq  Targeted DNA  Panel 

Library Prep Kit (QIAGEN, Hilden, Germany). An amount of maximal starting material 

was enzymatically fragmented. Ends were repaired and 3′ adenylated. Barcoded adapters, 

including the unique molecular identifier (UMI) and sample‐specific indices, were ligated 

to  the overhang and  the  reactions were cleaned up. Target enrichment was conducted 

using the QIAseq Human Breast cancer Panel (DHS‐001Z, QIAGEN, Hilden, Germany), 

amplifying all coding regions of 93 genes which were known to be associated with breast 

cancer. Target regions were enriched by target‐specific PCR (6 cycles). After bead‐based 
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reaction clean up, molecules were enriched by 22 cycles of universal PCR followed by a 

final  clean‐up  step.  Library  preparation  was  quality  controlled  using  capillary 

electrophoresis  (Agilent  DNA  7500  Chip).  High‐quality  libraries  were  pooled  in 

equimolar  concentrations  based  on  the Bioanalyzer  automated  electrophoresis  system 

(Agilent Technologies, Santa Clara, CA, USA). The  library pools were quantified using 

qPCR  and  entirely  subjected  to  cluster  generation. Pooled  libraries were  analyzed  by 

paired‐end sequencing on an Illumina NextSeq550 instrument (Illumina Inc., San Diego, 

CA, USA),  using  a NextSeqv2.5 High Output  300  bp  cassette  (2  ×  150  bp,  2  ×  8  bp), 

according  to  the manufacturers’  instructions. The  above‐described  library preparation 

and  targeted  sequencing  procedure  was  performed  on  a  fee‐for‐service  basis  in  the 

Genomic Services laboratories by QIAGEN, Hilden, Germany. 

2.5. Sequencing Parameters 

After cfDNA extraction, samples were subjected  to  targeted sequencing of breast‐

cancer‐related genes to identify ctDNA and genetic alterations thereof. The concentration 

of  ctDNA  in  the  enriched  libraries  ranged  from 10.22–71.3 nM  (median: 52.22 nM). A 

median  of  18,081,706  total  read  fragments  per  sample  was  obtained  (range: 

7,091,278−38,001,200). The median targeted sequencing coverage was 201‐fold for plasma 

(range: 43.79–462.18) and 67‐fold  for urine samples  (range: 6.67–1128.36). A median of 

99.29%  of  all  reads  was  successfully mapped  to  the  reference  genome  hg19  (range: 

97.72−99.43%). A table listing comprehensive sequencing parameters can be found in the 

Supplementary Materials (Table S1). 

2.6. Bioinformatical Analysis and Filtering of Somatic Variants in ctDNA 

The  CLC  Genomics Workbench  and  the  Biomedical  Genomics  Analysis  plugin 

(QIAGEN, Hilden, Germany) were used for initial data analysis, such as an assessment of 

library yield, the number of total reads and percentage of mapped reads followed by UMI 

analysis, quality control and base calling. All reads were aligned to the human reference 

genome  hg19/GRCH37  to  identify  genetic  alterations  in  comparison  to  the  human 

reference  genome.  The  integration  of UMIs  to  each  fragment  assured  that  only  true 

positive variants were identified and helped to reduce library bias as well as sequencing 

artifacts  [24].  The  rate  of  false‐positive  variants  was  reduced  while  increasing  the 

sensitivity of variant detection at allele frequencies down to 0.1%. Having in mind that a 

low read amount might occur due to bad library quality, we ensured that all samples had 

more than 5 million read fragments [25]. 

Subsequently, the QCI Interpret Translational program (QIAGEN, Hilden, Germany) 

was  applied  for  annotation,  filtering,  classification  and  interpretation  of  the  called 

variants. Application of the tool enabled us to evaluate the detected genomic variants in 

the context of professional association guidelines, annotations, various publicly accessible 

databases, drug label data, published biomedical evidence and clinical trials. 

Unlike  other  variant  annotation  and  scoring  tools  that  tend  to  exploit  a  single 

information type and are restricted in scope, QCI uses a Combined Annotation Dependent 

Depletion  (CADD)  framework  that  integrates multiple annotations  into one metric.  In 

silico algorithms that perform a prediction of the effect that a variant has on the amino 

acid and the resulting protein are presented for each detected variant [26]. Computational 

evidence  makes  predictions  about  whether  a  missense  change  is  located  in  the 

conservative region of the protein, whether it is damaging to the resulting protein in terms 

of structure and function, and whether there is an effect on splicing. There are numerous 

algorithms  for  missense  prediction,  such  as  PolyPhen‐2,  SIFT,  MutationTaster  or 

MutationAssessor [27–30]. Further, based on the ACMG/AMP guidelines (2015) [31], all 

variants were  classified  into  five  groups,  according  to  their  impact  on  the  biological 

function of a protein: pathogenic, likely pathogenic, uncertain significance, likely benign 

and benign. Additionally, variants were  assigned  to  four  tiers  regarding  their  clinical 

significance as described in the AMP/ASCO/CAP guidelines (2017) [32]. 
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We used a sequential filter cascade to characterize the detected variants. 

First, the confidence filter was set up to exclude variants of a low quality. All variants 

with a call quality below 50 were  filtered out,  indicating very high confidence  that  the 

remaining variants are truly existing in the sample rather than resulting from sequencing 

errors such as amplification errors. Additionally, variants with an allele frequency (VAF) 

of less than 3% were filtered out to further eliminate variant positions with low levels of 

support [33,34]. Only variants not occurring in the top 5% of the most exonically variable 

100‐base windows among healthy public genomes remained in the list. 

Secondly, the common variants filter excluded all variants with a prevalence of >1% 

in the normal population using reference databases such as Allele Frequency Community 

(gnomAD&CGI), ExAC, NHLBI ESP exomes and the 1000 Genomes Project, unless it was 

an established pathogenic variant, to exclude variants that are deemed polymorphic or 

benign  and  thus  are most  likely not disease‐associated. The  cut‐off value was  chosen 

according to the AMP/ASCO/CAP guidelines 2017 [32], which recommended a primary 

cut‐off at 1% in absence of normal paired tissue. 

Thirdly, the predicted deleterious filter only kept variants that were located no more 

than  20  bases  into  the  intron.  Furthermore,  the  filter  only  retained  variants  that were 

additionally  classified  to  be  pathogenic,  likely  pathogenic  or  of  uncertain  significance 

(according to the ACMG guidelines classification), or that were gain‐of‐function‐associated, 

or variants that were associated with  loss of function of a gene, including frameshift, in‐

frame indel, start/stop codon changes, missense, copy number loss, splice site loss up to 2 

bases into the intron, or as predicted by MaxEntScan (G. Yeo and C.B. Burge, available at: 

http://hollywood.mit.edu/burgelab/maxent/Xmaxentscan_scoreseq.html  (accessed  on  21 

August 2022)), a scoring tool for human splice sites using the Maximum Entropy Principle. 

The original raw sequencing data that support the findings of this study have been 

uploaded  as  fastq  files  (forward  and  reverse)  and  are  available  at  the Sequence Read 

Archive (SRA) at GeneBank under the BioProject ID PRJNA844219. 

2.7. Statistical Analysis 

Categorical data are reported as percentages. For quantitative data, median and range 

are presented. The Spearman’s rank correlation coefficient was calculated to evaluate the 

association  between  plasma  and  urine  cfDNA  concentration.  The  difference  between 

plasma and urine cfDNA concentration was analyzed by the Wilcoxon signed‐rank test. The 

Chi‐square test was used to test the association between categorical data. P‐values less than 

0.05 were considered statistically significant. All statistical analyses were performed using 

IBM SPSS Statistics  (version 28.0.0.0,  IBM, Armonk, NY, USA) and R  code  Jamovi  (The 

jamovi project (2021), jamovi (version 2.0), Retrieved from https://www.jamovi.org). 

3. Results 

3.1. Cell‐Free DNA (cfDNA) Concentration in Matched Plasma and Urine Samples 

The median cfDNA concentration from 4 mL plasma eluted in 50μL ultraclean water 

was 172 ng/mL, ranging from 37–442 ng/mL. The median cfDNA concentration from 10 mL 

urine eluted in 20 μL was 196 ng/mL, ranging from 0–1730 ng/mL. In two cases, no urinary 

cfDNA was  detectable  using  the  Qbit  fluorometer,  but  a  sufficient  concentration was 

obtained after target amplification. However, coverage remained low for these two samples. 

Some cases revealed remarkable differences between plasma‐derived and urinary cfDNA 

concentrations. In addition, high inter‐individual variability was observed (Table 2). Thus, 

no significant association was revealed between cfDNA concentrations in plasma and the 

matching urine samples (Spearman’s correlation coefficient r = −0.187, p = 0.504). Looking at 

the difference between plasma and urine cfDNA concentrations, the Wilcoxon signed‐rank 

test showed no significant difference (median 172 ng/mL vs. 196 ng/mL; p = 0.117). 
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Table 2. cfDNA concentrations from matched plasma and urine samples of 15 TNBC patients prior 

to surgical tumor resection in ng/mL. The median cfDNA concentration from 4 mL plasma eluted 

in  20  μL  ultraclean  water  was  172  ng/mL,  ranging  from  37–442  ng/mL.  The  median  cfDNA 

concentration  from  10 mL  urine  eluted  in  20  μL was  196  ng/mL,  ranging  from  0–1820  ng/mL. 

Initially, in two cases, cfDNA was not detectable. 

Patient ID 

# 

cfDNA Concentration (ng/mL) 

Plasma  Urine 

1  37  206 

2  218  160 

3  80  180 

4  356  412 

5  252  0 

6  172  1820 

7  244  196 

8  420  0 

9  69  650 

10  212  192 

11  118  1730 

12  442  1410 

13  112  180 

14  158  110 

15  80  254 

median  172  196 

range  37–442  0–1820 

3.2. Investigation of Somatic Variants in ctDNA Derived from Matched Plasma and Urine Samples 

After  the  application  of  our  personalized  filter  cascade,  a  total  number  of  3339 

somatic breast‐cancer‐related genetic alterations (VAF ≥ 3%) were detected in the cohort, 

whereof  1222  vs.  2117  variants  were  found  in  plasma‐derived  vs.  urinary  cfDNA, 

respectively. The detection of breast‐cancer‐associated gene alterations confirmed that the 

analyzed cell‐free DNA fragments most likely originated from the tumor. Therefore, from 

now on we will refer to it as circulating tumor DNA (ctDNA). Of all somatic variants, 791 

vs.  1686 were  exclusively  found  in  plasma‐derived  respective  urinary  ctDNA when 

comparing both cfDNA sources per patient. Further, a total number of 431 shared variants 

were found in ctDNA derived from both body fluids (Figure 1). A table listing the number 

of exclusive and shared variants per patient can be found in the Supplementary Materials 

(Table  S2). Per  sample, we  found  a median  number  of  66  variants  in plasma  vs.  110 

variants in urinary ctDNA. The number of variants detected per plasma sample ranged 

from 46 to 261 and  from 36 to 320 per urine sample (Figure 2). Interestingly, a median 

number of 31 shared variants (range: 4–46) were found per matched ctDNA sample pair. 

Notably,  the  number  of  variants  found  in  urinary  ctDNA  was  significantly  higher 

compared to the number of variants comprised in plasma‐derived ctDNA (median 110 vs. 

66; p = 0.048). 
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Figure  1. Venn diagram  showing  the number of  somatic variants  that  could be detected  in  the 

ctDNA of both body fluids. Comparing all ctDNA variants of matching plasma and urine samples, 

791 were exclusively found in plasma ctDNA, while 1686 variants were found in urinary ctDNA 

only. Interestingly, a total number of 431 were found in the ctDNA of both body fluids. 

 

Figure 2. Boxplot showing the number of variants found in plasma and urinary ctDNA. Per plasma 

sample, a median number of 66 variants were found in ctDNA, ranging from 46 to 261 variants. In 

contrast, a median number of 110 variants were obtained per urinary ctDNA sample, ranging from 

36 to 320 variants. Medians and interquartile ranges are displayed. The mean value is marked with 

an x. 

3.3. Abundance of Detected Variants in Plasma and Urinary ctDNA 

At the time being, it is common to use the variant allele frequency (VAF) as a quan‐

titative measure of a tumor‐specific variant. It is expressed as the ratio between the num‐

ber of mutated and wild‐type DNA copies [35]. Hence, VAF is the percentage of sequence 

reads observed, matching a specific DNA variant divided by the overall coverage at that 

locus [36]. If reference material is not available, VAF might be used to distinguish somatic 

and germline mutations. The latter ones are present with either 50% if heterozygous or 

100% if homozygous [37]. However, somatic variants which are acquired usually present 

lower VAF, because they do not occur in all cells. For many tumor sequencing applica‐

tions, 5% VAF mutation sensitivity is sufficient [38]. Here, we separated all variants into 

five groups: VAF 3 ≤ 5%, 5 ≤ 10%, 10 ≤ 20%, 20 ≤ 50% and 50–100%. The distribution of 

allele  frequencies separated  for plasma and urine  is shown  in Figure 3. Of all variants 

isolated from the ctDNA of both body fluids, 1226 (37%) had a very low abundance with 

VAF of 3 ≤ 5%, and 1061 (32%) variants showed a low abundance with a VAF in the range 

of 5 ≤ 10%. Further, 633 (19%) variants appeared with an intermediate abundance which 
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means a VAF of 10 ≤ 20%. In addition, 346 (10%)respective. 73 (2%) variants were of high 

and very high abundance with a VAF of 20 ≤ 50% and 50–100%, respectively. Even though 

we did not have matched germline samples for our cohort, 98% of the variants (n = 3266) 

displayed a VAF below 50%. Of all variants, 88% (n = 2920) presented a low abundance 

(VAF below 20%), indicating that the variants are rather of somatic than germline origin. 

 

Figure 3. Stacked bar chart showing the VAF distribution in plasma‐ vs. urine‐derived ctDNA. All 

variants were assigned to five different groups: VAF 3 ≤ 5%, 5 ≤ 10%, 10 ≤ 20%, 20 ≤ 50% and 50–

100%. Even though we did not have matched germline samples for our cohort, 88% (n = 1079) of 

plasma‐derived and 87% (n = 1841) of urinary‐derived variants showed a VAF below 20%, indicat‐

ing that the variants are rather of somatic than germline origin. In total, 98% of all variants (n = 3266) 

displayed a VAF below 50%, which additionally supports this thesis, as germline variants would 

most likely display a VAF of 50% or 100%. 

3.4. Classification of Somatic Variants According to Biological Impact 

As mentioned in the methodology section, all somatic variants were classified into 

five groups, according to their impact on the biological function of a protein encoded by 

the mutated gene. Usually, a variant’s impact on the amino acid changes is categorized as 

deleterious, medium, benign or neutral. Depending on  the changes, a mutation might 

cause in the structure and therefore the function of the protein expressed by the gene the 

variant  is  located  at; variants  can be divided  into various  impact groups: pathogenic, 

likely pathogenic, variant of uncertain significance (VUS),  likely benign and benign.  In 

our TNBC cohort, the distribution of the variants into the five different groups was very 

similar for somatic variants derived from plasma compared to urinary ctDNA (Figure 4). 

In both body fluids, most variants were classified as VUS. A total number of 1022 (83.6%) 

variants  from plasma‐derived  ctDNA  and  1819  (85.9%) variants  from urinary‐derived 

ctDNA were categorized into this group. The second most frequently represented group 

was the likely pathogenic category, comprising 98 (8.0%) variants in plasma ctDNA and 

204 (9.6%) variants in urinary ctDNA. Further, 77 (6.3%) of all variants found in plasma 

and 71 (3.4%) of all urinary ctDNA variants were categorized as pathogenic. Since variants 

with a prevalence of >1% among the normal population were filtered out using the com‐

mon variant filter, the number of remaining likely benign and benign variants was sup‐

posed to be low. Hence, of all plasma‐derived variants, only 20 (1.6%) variants were clas‐

sified as likely benign and 5 (0.4%) variants belonged to the benign group. Looking at the 

ctDNA variants found in urine, numbers were equally  low for these two categories: 17 

(0.8%) likely benign and 6 (0.3%) benign variants. When looking at the pie charts, the dis‐

tribution of  the somatic variants  into  the  five categories appears  to be similar  for both 

body fluids (Figure 4). However, the distribution is significantly different for plasma and 

urinary ctDNA (p < 0.001), most conspicuous in the pathogenic category (6.3% vs. 3.4%). 
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Figure 4. Impact. Classification of somatic variants found in ctDNA of (A) plasma and (B) matching 

urine samples of 15 TNBC patients after application of a personalized filter cascade. Using QCI In‐

terpret Translational (QIAGEN), variants were classified into five subgroups according to their im‐

pact: pathogenic, likely pathogenic, variant of uncertain significance (VUS), likely benign or benign. 

Per plasma sample, median numbers of 5 pathogenic, 6 likely pathogenic, 53 VUS, 1 

likely benign and 1 benign variant were found in the ctDNA. Having a look at the variants 

detected  in urinary ctDNA, median numbers of 5 pathogenic, 10  likely pathogenic, 96 

VUS, 1 likely benign and 1 benign variant were detected. 

Interestingly, when comparing all variants found in plasma vs. urinary ctDNA for 

each patient, a median of 46.8% of (range: 4.9–86.8%) plasma ctDNA variants were recov‐

ered in the matching urine ctDNA samples. Vice versa, only a 15.7% recovery rate (range: 

5.9–86.1%) of urinary ctDNA variants in plasma was observed throughout the cohort. Re‐

markably, when only  looking at  the pathogenic variants, an even higher recovery rate 

could be  found. Here, a median of 62.5% of plasma‐derived ctDNA variants could be 

found in the matching urine samples. The other way round, a median of 66.7% of patho‐

genic variants found in urinary ctDNA were also present in the paired plasma samples. 

3.5. Classification of Somatic Variants According to Clinical Significance 

As mentioned above, variants were additionally assigned to four tiers regarding their 

evidence‐based clinical significance in cancer diagnosis, prognosis and/or therapeutics. Var‐

iants in tier I are of strong clinical significance (level A and B evidence), variants in tier II are 

of potential clinical significance (level C and D evidence), variants in tier III are of unknown 

clinical significance and variants in tier IV are characterized to be benign or likely benign 

[32].  In our TNBC cohort, 1059  (86.7%) of  the somatic variants  found  in plasma‐derived 

ctDNA were classified as tier III. Further, 130 (10.6%) variants were of potential clinical sig‐

nificance, meaning they belong to tier II and 27 variants (2.2%) were described to be benign 

or likely benign (tier IV). Only 6 variants (0.5%) were categorized into tier I, meaning they 

are of strong clinical significance. Having a look at the classification of urinary ctDNA vari‐

ants, the distribution into the four tiers was similar. Here, 1924 (90.9%) of the variants were 

assigned to tier III, while 158 variants (7.5%) were classified as tier II and 24 variants (1.1%) 

as tier IV. Only 11 variants (0.5%) were described to be of strong clinical significance (tier I; 

Figure 5). Variants belonging to tier I were found in only 13 of all 30 samples and were solely 

BRCA1/BRCA2 alterations. Notably, the percentage of variants belonging to tier III (uncer‐

tain clinical significance) is very similar to the number of variants classified as VUS in the 

biological impact‐based classification described above. 
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Figure 5. Clinical Significance. Classification of somatic variants found in ctDNA of (A) plasma and 

(B) matching urine samples according  to  their clinical significance. Using QCI  Interpret Transla‐

tional (QIAGEN), variants were classified into four tiers: Variants in tier I are of strong clinical sig‐

nificance (level A and B evidence), variants in tier II are of potential clinical significance (level C and 

D evidence), variants in tier III are of unknown clinical significance and variants in tier IV are char‐

acterized to be benign or likely benign. 

3.6. Analysis of Most Frequently Mutated Breast‐Cancer‐Related Genes in Plasma vs. Urinary 

ctDNA 

As mentioned earlier, ctDNA obtained from plasma and urine was investigated for 

the presence of variants in 93 breast‐cancer‐related genes. Throughout our cohort of TNBC 

patients, almost 20% (n = 637) of all detected somatic variants in both body fluids were 

located in the MUC16 gene. Moreover, 259 variants were found in the KMT2C gene fol‐

lowed  by  194  variants  in  the NF1  gene.  Interestingly, MUC16, KMT2C, NCOR1  and 

CHEK2 were altered in all 30 liquid biopsy samples. The ten most frequently altered genes 

in both ctDNA sources are shown in Figure 6. 
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Figure 6. The top 10 most frequently mutated breast‐cancer‐associated genes in (A) plasma and (B) 

urinary ctDNA. Bar chart showing the number of variants found for the top 10 genes and the num‐

ber of samples (n of 15)  in which  the gene was altered. MUC16 and KMT2C are by far  the most 

altered genes in both ctDNA sources followed by NF1 in plasma and SYNE1 in urinary ctDNA. 

The distribution of the top 10 mutated genes among all of the above‐mentioned im‐

pact categories varied between both ctDNA sources. The number of variants is affected 

by parameters such as protein size. For example, MUC16 is a giant protein consisting of 

around 22,000 amino acids, which poses a high risk of residue alterations because of ran‐

dom DNA repair errors [39]. However, when focusing on pathogenic and likely patho‐

genic variants, the picture became clearer. We exclusively analyzed pathogenic and likely 

pathogenic variants among the 15 TNBC patients and found that 59 different genes dis‐

played at  least one  (likely) pathogenic variant. Notably, each patient presented with at 

least one pathogenic or likely pathogenic variant. Among the cohort, NF1 was by far the 

most frequently altered gene regarding these two categories, which resulted in 49 vs. 54 

(likely) pathogenic variants  in plasma‐ vs. urine‐derived ctDNA, respectively, followed 

by KMT2C (25× vs. 32×), CHEK2 (25× vs. 9×) and PTEN (25× vs. 13×) (Table 3). 
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Table 3. Number of pathogenic/likely pathogenic variants per gene found in plasma and urinary ctDNA. 

Gene  Variants in Plasma (n)  Variants in Urine (n) 

NF1  49  54 

KMT2C  25  32 

CHEK2  25  19 

PTEN  25  13 

3.7. Occurrence of Pathogenic and Likely Pathogenic Variants among the Most Frequently 

Altered Genes in the TNBC Cohort 

As ctDNA can be altered at multiple locations within a gene, we were interested in the 

specific variants that were frequently occurring in our cohort. Here, we focused on the path‐

ogenic/likely pathogenic variants, as these mutations are known to have an effect on the 

protein function and might therefore be disease‐associated. Interestingly, our analysis re‐

vealed not only commonly mutated genes associated with breast cancer as defined by the 

sequencing panel, but also some specific variants that occurred very frequently in our TNBC 

cohort. Notably, a pathogenic CHEK2 (T519M) variant was found in all 30 samples. Two 

pathogenic NF1  variants, T467I  and  c.2325+3A>G, were  comprised  in  13  (86.7%)  vs.  15 

(100%) of plasma‐derived ctDNA samples and in 9 (60.0%) vs. 10 (66.7%) of urinary‐derived 

ctDNA  samples,  respectively. A  pathogenic  PTEN  variant  (C136Y) was  detected  in  12 

(80.0%) vs. 7 (46.7%) of all plasma vs. urine samples. Additionally, there were three common 

likely pathogenic variants throughout the cohort. A KMT2C variant (W1056*) and a NF1 

variant (L792F) were found in ctDNA of all 15 plasma samples as well as in 13 rsp. 9 of the 

urine samples. Further, a likely pathogenic PTEN variant (V133I) was present in 12 (80%) of 

the plasma‐derived and in 6 (40%) of the urinary‐derived ctDNA samples. A heatmap dis‐

playing the occurrence of each pathogenic variant throughout the plasma and urine samples 

of our TNBC cohort is shown in Figure 7. In addition, we found frequently occurring vari‐

ants that were classified as VUS in our cohort. For example, a MUC16 variant (V13007G) 

was detected in all 15 plasma samples and in 14 of 15 urine samples. Further, a NF1 (F384L) 

and a CHEK2 (E493K) variant were found in all plasma and 11 urine samples. 
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Figure 7. Heatmap of all pathogenic variants found in plasma ctDNA (p; dark red) and ctDNA of 

the matching urine samples (U; light red). In both body fluids, a median of 5 pathogenic variants 

were found, ranging from 3–8 variants in plasma ctDNA and from 1–8 in urinary ctDNA. Notably, 

when comparing pathogenic variants found in plasma and the matching urine sample per patient, 

63% of pathogenic plasma variants could be detected in the matched urine samples and vice versa, 

and the recovery rate of pathogenic urine‐derived variants in plasma cfDNA was 66%. 

4. Discussion 

This pilot study was thought to investigate the potential of urinary cfDNA for clinical 

usage. We investigated plasma‐derived and matching urinary cfDNA samples obtained from 

15 presurgical TNBC patients using targeted sequencing to identify common breast‐cancer‐

related genetic alterations in both body fluids. In contrast to plasma‐derived cfDNA, only a 

few studies were performed using urinary cfDNA from patients with breast cancer. Focusing 

on the PIK3CA mutation, Liu et al. investigated correlations between cfDNA derived from 

plasma vs. urine of 200 patients with early breast cancer [40]. They reported a lower mean 

concentration of cfDNA extracted from urine compared to plasma with a strong correlation. 

In our cohort, urine samples resulted  in slightly higher median cfDNA concentration with 
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increased variability compared to plasma samples without statistically significance though. 

The low correlation coefficient between cfDNA concentrations in plasma and the matching 

urine samples indicated that low plasma cfDNA levels were not necessarily associated with 

low levels of urinary cfDNA, enhancing the complementary nature of both body fluids. How‐

ever, it has to be considered that the sample size was very low. In their study, Liu et al. also 

compared urinary cfDNA of breast cancer patients with healthy volunteers and found signif‐

icantly elevated cfDNA levels in the patient group. In a study by Zuo et al, the mean concen‐

tration of cfDNA detected in 50 healthy controls was reported to be as high as 45.2 ng/mL 

(standard deviation: 7.1 ng/mL). Further, in 250 breast cancer patients, the mean concentra‐

tions of plasma‐derived vs. urinary cfDNA were 1.72‐fold vs. 2.73‐fold higher compared to 

the controls (P < 0.001) [41]. In accordance with these findings, preliminary experiments in our 

laboratory with urine samples of 20 healthy female individuals showed cfDNA levels in the 

range of 19.87–91.43 ng/mL (mean: 49.42 ng/mL; data not shown). In our study, the median 

urinary cfDNA concentration was higher compared to plasma‐derived cfDNA levels (196 vs. 

172 ng/mL). It is already well known that the concentration of cfDNA in blood varies signifi‐

cantly between individuals and ranges between 0–5 and >1000 ng/mL in patients with cancer 

and between 0 and 100 ng/mL in healthy subjects [18]. Usually, cfDNA yields are higher in 

patients with malignant lesions compared to patients without tumors. Nonetheless, elevated 

levels of cfDNA might also reflect physiological and non‐malignant pathological events in‐

cluding diabetes, inflammation, tissue trauma or sepsis [42,43]. Further, the amount of cfDNA 

might be influenced by other factors that vary greatly between individuals, such as clearance, 

degradation and other  filtering events of  the blood and  lymphatic circulation [44]. Several 

studies have shown a correlation between cfDNA levels and the outcome as well as survival 

of cancer patients. In addition, ctDNA levels have been correlated with the size and stage of 

the tumor, which implied that the cfDNA concentration might also be affected by tumor bur‐

den [18]. However, cfDNA is also released by normal cells such as stromal or hematopoietic 

cells, hence the ctDNA only represents a part of the entire cfDNA concentration. As it depends 

on many individual factors, the cfDNA concentration alone should not be over‐prioritized. 

Changes in cfDNA concentration should be rather evaluated in the course of therapy and in 

combination with other cfDNA characteristics such as the mutational profile. 

Recently, a study by Guan et al. described the utility of urinary ctDNA to monitor 

recurrence in 300 patients with early breast cancer using serial sampling before treatment 

and at various time points during follow up [45]. They found detectable mutations in 38% 

of the patients and the agreement with matched tissue samples was 97%, which was con‐

gruent with results by Zuo et al., who reported a 97% agreement of PIK3CA mutation 

profiling in plasma and urinary ctDNA compared with respective tissue samples [41]. 

In our study, primary tissue was not analyzed, as the  tumor profile might change 

during therapy and we focused on the utility of liquid biopsies. The majority of our cohort 

received NACT; hence, the ctDNA collected upfront primary tumor resection might re‐

flect a real‐time picture of the genetic profile, which could be useful to detect recurrence 

at  a molecular  level  before  clinical  symptoms  occur.  In  cancer patients,  three  cellular 

sources of cfDNA can be  found: normal extratumoral cells, malignant cells and  tumor 

microenvironmental cells. Each of these compartments may be exposed to various biolog‐

ical processes that release different forms of DNA into the circulatory system [46]. Thus, 

a significant part of total cfDNA consists of non‐mutated DNA, but according to various 

studies, the fraction of ctDNA accounts for ~0.1–89% of cfDNA [18]. As the detection of 

breast‐cancer‐associated gene alterations confirmed that the analyzed cfDNA fragments 

most likely originated from the tumor, it is appropriate to assume that the total mutant 

cfDNA fraction accounts for the ctDNA derived from malignant cells from the tumor or 

possible micrometastases [47]. Notably, per patient we detected a median number of 66 

variants in plasma vs. 110 variants in urinary ctDNA. We revealed that 48 of all 431 shared 

mutations found in both body fluids were pathogenic, resulting in a median number of 4 

shared pathogenic variants per sample. The recovery rate of pathogenic plasma‐derived 

variants in urinary ctDNA was 63%, and vice versa, 66% of pathogenic urinary variants 
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could be detected in the matched plasma samples. In other words, our results showed that 

about two‐thirds of the pathogenic variants from plasma‐derived ctDNA could be found 

in urinary ctDNA as well. Further, 33 of  the shared mutations were  likely pathogenic. 

Taking  all  somatic  variants  into  consideration,  47%  of  plasma‐derived  variants were 

found  in  the matching  urinary  ctDNA  and  only  16%  of  urinary  variants  occurred  in 

plasma‐derived ctDNA. This finding indicated the complementary value of both liquid 

biopsy sources as not only pathogenic variants are of interest. When classifying the de‐

tected somatic variants according to their biological impact, we found 6 vs. 3% pathogenic 

variants in matching plasma and urinary ctDNA samples and 8 vs. 10% likely pathogenic 

variants and the majority, 84 vs. 86%, were of uncertain significance, hence bearing great 

potential for the discovery of novel targets by further investigation of these variants. Only 

2% vs. 1% were likely benign and benign variants, confirming the soundness of the ap‐

plied filtering cascade. Fittingly, subsequent analysis of the clinical significance revealed 

that 87 vs. 91% of the detected somatic variants in plasma vs. urinary ctDNA were of un‐

known clinical significance and thus belonged to tier III. This is reasonable because un‐

known variants cannot be under investigation in clinical trials yet, thus lacking any clini‐

cal evidence. Further, 11 vs. 7% were of potential clinical significance (tier II) and most 

likely resulting from the variants classified as pathogenic and likely pathogenic variants 

according to their biological impact. Only 2% vs. 1% of the variants belonged to tier IV, 

probably from the few remaining likely benign and benign variants. In fact, 6 vs. 11 vari‐

ants, detected in 13 of 30 samples, were of strong clinical significance (tier I) in plasma vs. 

urinary ctDNA. On the one hand, it makes sense that they were solely BRCA1 and BRCA2 

alterations.  DNA  repair mechanisms  are  playing  a  crucial  role  regarding  sensitivity 

against platinum‐based chemotherapy such as NACT. Double‐strand breaks are mainly 

repaired by homologous recombination, which  is regulated by BRCA1 and BRCA2 ex‐

pression. Among TNBC, a variety of subgroups have been identified, including deficiency 

in  homologous  recombination, which was  partly  associated with  a  loss  of BRCA1  or 

BRCA2 function [10,48]. Further, one major repair mechanism of single‐strand breaks is 

the base excision pathway  in which Poly (ADP‐ribose) polymerase (PARP) plays a key 

role. It cannot be excluded that germline and somatic BRCA1/2 alterations might be bio‐

logically equivalent [49]. It was reported in the literature that the genetic profile of a TNBC 

sub‐cohort without a germline BRCA1/2 mutation was similar to those with a germline 

BRCA mutation  [50].  In a study by Davies et al., a  test  (HRDetect) was described  that 

might predict BRCA1/2 deficiency based on mutational signatures [51]. They identified 

12.4%  of  breast  cancers  as  being  BRCA1/2‐deficient  although  they  did  not  present  a 

BRCA1/2 germline mutation. Due to various clinical trials of PARP inhibitors in metastatic 

TNBC  and  germline  as well  as  somatic  BRCA1/2  alterations  (e.g., NCT02401347  and 

NCT03330847), these variants are well‐described and of strong clinical significance. On 

the other hand, these tier I‐classified BRCA1/2 alterations might be germline mutations 

missed by the filter steps applied during variant calling. However, this is rather unlikely 

as 60% of the patients had BRCA1/2 germline mutations in the initial blood sample drawn 

at diagnosis. In case of a filtering failure, we would expect at least 18 positive samples. 

Our study was limited not only by small sample size, but also by a strongly varying 

sequencing coverage between patients, and even more  importantly, between  the plasma 

and urine samples of individual patients, which were compared. The coverage was 201‐fold 

for plasma and 67‐fold for urinary ctDNA. It was controversially discussed in the literature 

which coverage is sufficient for translation into the clinic. For targeted sequencing, a high 

coverage of 1085x was recommended for 2% VAF to reach a sensitivity of 95% and a >95% 

positive predictive value [52]. The VAF information is important for assessing the distribu‐

tion of a variant in a patient cohort. Here, the sequencing coverage plays a crucial role as a 

low coverage might lead to an underestimation of the mutant molecules or an overestimated 

VAF [35]. Even with adequate coverage, it remains a delicate matter to reliably determine 

whether a called somatic mutation is a driver or a passenger mutation. 
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When analyzing the somatic mutations, we decided to focus on the classification of vari‐

ants according to their impact on the biological function of a protein to ensure comparability 

with other studies, as most publications contain these terms. At the time being, hardly any 

driver mutations are known for TNBC [53,54]. Hence, no actionable mutations with approved 

targeted treatment options were available for patients in this cohort. Therefore, a classification 

according to the clinical significance of the variants appeared to be inappropriate. 

Comparing both ctDNA sources, we found variants of all impact categories among 

the respective top 10 altered genes. However, when focusing on the (likely) pathogenic 

variants, we discovered  four genes, which were most  frequently altered  in plasma‐de‐

rived and urinary ctDNA. Among our cohort, the most frequently occurring pathogenic 

and likely pathogenic mutated genes were NF1, CHEK2, KMT2C and PTEN in both body 

fluids. Notably, a pathogenic CHEK2 variant (T519M) 

was found in all 30 samples and two pathogenic NF1 variants (T467I + c.2325+3A>G), 

as well as a pathogenic PTEN variant (C136Y), were also very frequent in the cohort. 

NF1 mutations have been reported in 2.2% (7/313) of TNBC samples analyzed in the 

Catalogue of Somatic Mutations in Cancer (COSMIC, May 2020). NF1 encodes Neurofibro‐

min, a GTPase‐activating protein that acts as a tumor suppressor by depressing Ras signal‐

ing. Hence, loss of neurofibromin function may result in increased signaling through the 

Ras pathway and downstream MAPK and mTOR pathways. Tumors bearing NF1‐inacti‐

vating mutations may therefore be sensitive to mTOR inhibitors and MAPK pathway inhib‐

itors, such as MEK inhibitors [55]. The pathogenic alteration reported here (c.2325+3A>G) 

occurs near the splice junction between transcribed exons 19 and 20. Splice site mutations 

may lead to exon skipping or protein truncation. Therefore, a splicing error at this position 

may disrupt or  remove  the majority of  the protein,  including  the GAP‐related domain, 

which is primarily responsible for inhibition of the Ras pathway. NF1 T467I is a missense 

alteration prior  to  the GAP‐related domain of  the neurofibromin protein  (InterPro). This 

alteration has been reported as well (COSMIC, July 2021), but it has not been functionally 

characterized. Currently, for the pathogenic variants NF1 described above, which were de‐

tected among the cohort, there is no approved targeted therapy for TNBC. 

PTEN  loss  or  inactivating  mutation  may  lead  to  increased  activation  of  the 

PI3K/Akt/mTOR pathway and therefore may lead to uncontrolled cell growth and sup‐

pression of apoptosis. Hence, inhibitors of this pathway may be relevant in a tumor with 

loss or mutation of PTEN  [56,57]. The mTOR  inhibitors Everolimus and Temsirolimus 

have been approved by the FDA, EMA and PMDA for use in some indications, and clinical 

trials of these and other mTOR inhibitors as well as inhibitors of PI3K and Akt are cur‐

rently underway  in multiple  tumor  types  [58,59].  In addition, preclinical  studies have 

shown that PTEN‐deficient tumors may be sensitive to PARP inhibitors. Loss of PTEN 

expression or PTEN mutations were associated with the TNBC subtype more frequently 

than with HER2‐ or ER/PR‐positive subtypes and have been correlated with breast cancer 

progression,  brain  relapse  and metastasis  [60].  PTEN  C136Y  is  a missense  alteration 

within the phosphatase tensin‐type domain of the PTEN protein. This alteration has been 

reported to lead to a loss of PTEN phosphatase activity. 

Further,  CHEK2  encodes  the  tumor  suppressor,  checkpoint  kinase  2  (Chk2),  a  ser‐

ine/threonine kinase that plays an important role in cell cycle arrest in response to DNA dam‐

age  [61,62]. There are currently no approved  therapies  targeting  inactivating alterations  in 

CHEK2. However, depletion of CHEK2 has been reported to increase sensitivity to PARP in‐

hibitors in preclinical models and PARP inhibitors are in clinical trials in cancers with DNA 

repair deficiencies,  including CHEK2  alterations  [63]  (NCT03786796,  2019; NCT03012321, 

2019; NCT02576444, 2019; NCT02401347). CHEK2 mutations have been reported in less than 

1% (1/303) of the TNBC samples analyzed in COSMIC (May 2020). For CHEK2 (T476M), no 

therapies have been approved for TNBC yet. In other indications, Olaparib, Rucaparib, Ni‐

raparib and Talazoparib are approved based on somatic alterations.  In breast cancer, only 

Olaparib and Talazoparib are approved for patients harboring germline BRCA mutations [64]. 
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KMT2C, more commonly known as MLL3 (mixed‐lineage leukemia 3), encodes a his‐

tone methyltransferase enzyme involved in the regulation of gene transcription [65]. There 

are no  therapies specifically  targeting MLL3‐deficient  tumors. Preclinical data suggested 

that  inactivation of another member of  the MLL  family, MLL, may predict sensitivity  to 

Histone Deacetylase (HDAC) inhibitors, although it is unclear whether this approach would 

be relevant for MLL3 aberrations [66]. In addition, a preclinical study in acute myeloid leu‐

kemia (AML) with MLL3 suppression reported inhibition of cell and tumor growth with a 

bromodomain and extra‐terminal (BET) inhibitor, suggesting another possible therapeutic 

approach for MLL3 alterations [67]. However, further research is needed to clarify the rele‐

vance of this therapeutic approach. KMT2C mutations have been reported in 3.6% (4/111) 

of the TNBC samples analyzed in COSMIC (May 2020). A study of Thai TNBC patients has 

reported KMT2C to be among the most frequently mutated genes in this population, found 

in 57.76% (n = 116) of all cases [68]. In a study by Serio et al., KMT2C was among the 15 most 

altered genes and was more frequently altered in elderly TNBC patients (26%, n = 22) than 

in young patients [69]. Li et al. investigated tissue samples of 17 Chinese TNBC patients with 

special morphologic patterns  (STs). Here, KMT2C was altered  in 18.8% and  thus ranged 

among the top five altered genes as well [70]. In our cohort, KMT2C was altered in cfDNA 

of all 15 plasma and the matching urine samples, which appeared to be more frequent com‐

pared to the tissue samples investigated in the studies mentioned above. However, the co‐

hort in our pilot study was very small and thus not representative. 

Our study cohort was very small, and a larger trial is required to further investigate the 

usage of urinary ctDNA and to evaluate how far personalized treatment based on muta‐

tional  characteristics might  be  implemented during  a  clinical  routine. However,  to  our 

knowledge, this is the first study comparing plasma and urinary cfDNA from TNBC pa‐

tients using such a comprehensive gene panel for targeted sequencing. Until now, only a 

few studies were published investigating cfDNA from plasma and matching urine samples 

to gain a comprehensive insight into tumor heterogeneity, mostly focusing on alterations in 

single genes though. As mentioned earlier, Zuo et al. compared cfDNA recovered from both 

plasma and urine specimens of 250 patients with early breast cancer. A 98% concordance of 

plasma cfDNA and tumor tissue samples was observed, and no false positive results were 

recorded. A similar level of agreement (97%) was reported for urinary DNA. There was also 

a strong agreement among the plasma and urine testing results, with 240 samples showing 

identical findings [41]. However, it has to be considered that their mutational analysis was 

based on one common PIK3CA variant only. Liu et al. also focused on PIK3CA and investi‐

gated cfDNA derived from the plasma vs. urine of 200 patients with early breast cancer. 

Molecular analysis showed that patients were successfully identified with mutant PIK3CA 

using urinary DNA. A strong correlation was affirmed from urinary and plasma DNA at 

baseline with the correlation coefficient r = 0.859 [40]. 

Several  studies have  already  shown  the good potential of  cfDNA  for monitoring 

treatment response or early detection of metastasis and recurrence [54,71,72]. However, 

application of ctDNA in the early diagnosis of breast cancer remains highly challenging 

due to the contamination of background DNA and relatively low levels of ctDNA [73]. 

Often, the concentration of ctDNA is only about 1 to 10  ng/mL in asymptomatic individ‐

uals. Therefore, in order to achieve 95% sensitivity, it was shown that an around 150 to 

300 mL blood sample per test would be needed for breast cancer screening [74,75]. Alt‐

hough highly sensitive and specific methods have been developed to detect ctDNA, ultra‐

sensitive technologies that can detect the minimum amount of ctDNA are urgently needed 

to make this approach useful for early diagnosis [76]. 

Urine‐based tests are non‐invasive and therefore very patient‐friendly. They are the most 

convenient for the patients as they could collect their samples at home and ship them to clinical 

laboratories. Novel preservative reagents were developed to stabilize cell‐free DNA (cfDNA) 

in urine samples during storage and transportation for up to 7 days at various temperatures 

up to 37 °C. There would be no need for frequent visits in the outpatient unit, which could 

save time and cost, for both the patient and the clinic. Neither special equipment nor trained 
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medical staff would be required for sampling. Further studies with a larger patient cohort, 

using proper sequencing parameters and adequate bioinformatics algorithms, are required to 

find associations between somatic variants  in both body  fluids and  to  investigate whether 

urine might be an additional or even an alternative cfDNA source in the future. 

5. Conclusion 

Taken together, our results indicated that both plasma‐derived and urinary cfDNA 

from TNBC patients could be analyzed in a sufficient manner using a targeted sequencing 

approach. Both body fluids appear to be valuable sources bearing complementary infor‐

mation regarding the genetic tumor profile, which might be relevant for disease monitor‐

ing and  individual  treatment decisions. The results of  the present study suggest using 

urinary  cfDNA  as  a  complementary  analysis  to plasma  cfDNA  in  order  to gain  even 

deeper insights into tumoral heterogeneity in the future. 

Supplementary  Materials:  The  following  supporting  information  can  be  downloaded  at: 

https://www.mdpi.com/article/10.3390/cancers14174101/s1, Table S1: Sequencing quality parame‐

ters; Table S2: Number of exclusive and shared variants per sample. 

Author Contributions: Conceptualization,  I.N. and B.A.; methodology, H.H. and  I.N.;  software, 

H.H., I.N. and S.D.; validation, I.N. and S.D.; formal analysis, H.H. and S.D.; investigation, H.H. and 

I.N.; resources, B.A.; data curation, H.H.; writing—original draft preparation, H.H. and I.N.; writ‐

ing—review and editing, H.H., I.N. and B.A.; visualization, H.H.; supervision, I.N. and B.A.; project 

administration, I.N.; funding acquisition, B.A. All authors have read and agreed to the published 

version of the manuscript. 

Funding: Henrike Herzog was supported by the MD program of the Medical Faculty, University Leip‐

zig. The publication was funded by the Open Access Publishing Fund of Leipzig University supported 

by the German Research Foundation within the program Open Access Publication Funding. 

Institutional Review Board Statement: The study was conducted in accordance with the Declara‐

tion of Helsinki and approved by the Institutional Ethics Committee of University Hospital Leipzig 

(internal reference number: No. 216/18‐ek, date of approval: 12 May 2018). 

Informed Consent Statement: Informed consent was obtained from all subjects involved in the study. 

Data Availability Statement: The original raw sequencing data that support  the findings of  this 

study have been uploaded as fastq files and are available at the Sequence Read Archive (SRA) at 

GeneBank under BioProject ID PRJNA844219. 

Acknowledgments: The authors highly appreciate Bettina Hentschel  for her support concerning 

statistical matters. The authors also want to thank Laura Weydandt for her assistance with clinical 

questions. The authors value the dedication of all involved physicians and nurses at the Department 

of Gynecology at the University Hospital Leipzig, Leipzig, Germany for their continuous support 

in patient education and sampling. Further, the authors sincerely thank Carola Koschke for her en‐

gagement concerning sample acquisition. 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflict of interest. 

References 

1. Foulkes,  W.D.;  Smith,  I.E.;  Reis‐Filho,  J.S.  Triple‐negative  breast  cancer.  N.  Engl.  J.  Med.  2010,  363,  1938–1948. 

https://doi.org/10.1056/NEJMra1001389. 

2. Craig, D.W.; O’Shaughnessy, J.A.; Kiefer, J.A.; Aldrich, J.; Sinari, S.; Moses, T.M.; Wong, S.; Dinh, J.; Christoforides, A.; Blum, 

J.L.; et al. Genome and transcriptome sequencing in prospective metastatic triple‐negative breast cancer uncovers therapeutic 

vulnerabilities. Mol. Cancer Ther. 2013, 12, 104–116. https://doi.org/10.1158/1535‐7163.MCT‐12‐0781. 

3. Schmid, P.; Cortes, J.; Dent, R.; Pusztai, L.; McArthur, H.; Kümmel, S.; Bergh, J.; Denkert, C.; Park, Y.H.; Hui, R.; et al. Event‐

free  Survival  with  Pembrolizumab  in  Early  Triple‐Negative  Breast  Cancer.  N.  Engl.  J.  Med.  2022,  386,  556–567. 

https://doi.org/10.1056/NEJMoa2112651. 

4. Schmid, P.; Cortes,  J.; Pusztai, L.; McArthur, H.; Kümmel, S.; Bergh,  J.; Denkert, C.; Park, Y.H.; Hui, R.; Harbeck, N.; et al. 

Pembrolizumab  for  Early  Triple‐Negative  Breast  Cancer.  N.  Engl.  J.  Med.  2020,  382,  810–821. 

https://doi.org/10.1056/NEJMoa1910549. 



Cancers 2022, 14, 4101  20  of  22 
 

 

5. Radovich, M.; Jiang, G.; Hancock, B.A.; Chitambar, C.; Nanda, R.; Falkson, C.; Lynce, F.C.; Gallagher, C.; Isaacs, C.; Blaya, M.; 

et al. Association of Circulating Tumor DNA and Circulating Tumor Cells After Neoadjuvant Chemotherapy with Disease 

Recurrence in Patients with Triple‐Negative Breast Cancer: Preplanned Secondary Analysis of the BRE12‐158 Randomized Clin‐

ical Trial. JAMA Oncol. 2020, 6, 1410–1415. https://doi.org/10.1001/jamaoncol.2020.2295. 

6. Marotti, J.D.; de Abreu, F.B.; Wells, W.A.; Tsongalis, G.J. Triple‐Negative Breast Cancer: Next‐Generation Sequencing for Target 

Identification. Am. J. Pathol. 2017, 187, 2133–2138. https://doi.org/10.1016/j.ajpath.2017.05.018. 

7. Gupta, G.K.; Collier, A.L.; Lee, D.; Hoefer, R.A.; Zheleva, V.; van Siewertsz Reesema, L.L.; Tang‐Tan, A.M.; Guye, M.L.; Chang, 

D.Z.; Winston, J.S.; et al. Perspectives on Triple‐Negative Breast Cancer: Current Treatment Strategies, Unmet Needs, and Po‐

tential Targets for Future Therapies. Cancers 2020, 12, 2392. https://doi.org/10.3390/cancers12092392. 

8. Pelizzari, G.; Gerratana, L.; Basile, D.; Fanotto, V.; Bartoletti, M.; Liguori, A.; Fontanella, C.; Spazzapan, S.; Puglisi, F. Post‐

neoadjuvant  strategies  in  breast  cancer:  From  risk  assessment  to  treatment  escalation.  Cancer  Treat.  Rev.  2019,  72,  7–14. 

https://doi.org/10.1016/j.ctrv.2018.10.014. 

9. Gass, P.; Lux, M.P.; Rauh, C.; Hein, A.; Bani, M.R.; Fiessler, C.; Hartmann, A.; Häberle, L.; Pretscher, J.; Erber, R.; et al. Prediction 

of pathological complete response and prognosis in patients with neoadjuvant treatment for triple‐negative breast cancer. BMC 

Cancer 2018, 18, 1051. https://doi.org/10.1186/s12885‐018‐4925‐1. 

10. Denkert, C.; Liedtke, C.; Tutt, A.; Minckwitz, G. von. Molecular alterations in triple‐negative breast cancer—The road to new 

treatment strategies. Lancet 2017, 389, 2430–2442. https://doi.org/10.1016/S0140‐673632454‐0. 

11. Li, Y.; Zhan, Z.; Yin, X.; Fu, S.; Deng, X. Targeted Therapeutic Strategies for Triple‐Negative Breast Cancer. Front. Oncol. 2021, 

11, 731535. https://doi.org/10.3389/fonc.2021.731535. 

12. Cao, L.; Niu, Y. Triple negative breast cancer: Special histological types and emerging therapeutic methods. Cancer Biol. Med. 

2020, 17, 293–306. https://doi.org/10.20892/j.issn.2095‐3941.2019.0465. 

13. Keenan, T.E.; Tolaney, S.M. Role of Immunotherapy in Triple‐Negative Breast Cancer. J. Natl. Compr. Cancer Netw. JNCCN 2020, 

18, 479–489. https://doi.org/10.6004/jnccn.2020.7554. 

14. Hanahan,  D.;  Weinberg,  R.A.  Hallmarks  of  cancer:  The  next  generation.  Cell  2011,  144,  646–674. 

https://doi.org/10.1016/j.cell.2011.02.013. 

15. Howlader, N.; Altekruse, S.F.; Li, C.I.; Chen, V.W.; Clarke, C.A.; Ries, L.A.G.; Cronin, K.A. US incidence of breast cancer sub‐

types  defined  by  joint  hormone  receptor  and  HER2  status.  J.  Natl.  Cancer  Inst.  2014,  106,  dju055. 

https://doi.org/10.1093/jnci/dju055. 

16. Brackstone, M.; Townson, J.L.; Chambers, A.F. Tumour dormancy in breast cancer: An update. Breast Cancer Res. 2007, 9, 208. 

https://doi.org/10.1186/bcr1677. 

17. Diaz,  L.A.;  Bardelli,  A.  Liquid  biopsies:  Genotyping  circulating  tumor  DNA.  J.  Clin.  Oncol.  2014,  32,  579–586. 

https://doi.org/10.1200/JCO.2012.45.2011. 

18. Kustanovich, A.; Schwartz, R.; Peretz, T.; Grinshpun, A. Life and death of circulating cell‐free DNA. Cancer Biol. Ther. 2019, 20, 

1057–1067. https://doi.org/10.1080/15384047.2019.1598759. 

19. Duffy, M.J.; Diamandis, E.P.; Crown,  J. Circulating  tumor DNA  (ctDNA) as a pan‐cancer screening  test:  Is  it  finally on  the 

horizon? Clin. Chem. Lab. Med. 2021, 59, 1353–1361. https://doi.org/10.1515/cclm‐2021‐0171. 

20. Chung, J.H.; Pavlick, D.; Hartmaier, R.; Schrock, A.B.; Young, L.; Forcier, B.; Ye, P.; Levin, M.K.; Goldberg, M.; Burris, H.; et al. 

Hybrid capture‐based genomic profiling of circulating tumor DNA from patients with estrogen receptor‐positive metastatic 

breast cancer. Ann. Oncol. 2017, 28, 2866–2873. https://doi.org/10.1093/annonc/mdx490. 

21. Ivonne,  N.  The  Potential  Use  of  Urinary  CtDNA  Profiling  in  the  Treatment  of  Breast  Cancer.  WJGWH  2020,  4. 

https://doi.org/10.33552/WJGWH.2020.04.000586. 

22. Greytak, S.R.; Engel, K.B.; Parpart‐Li, S.; Murtaza, M.; Bronkhorst, A.J.; Pertile, M.D.; Moore, H.M. Harmonizing Cell‐Free DNA 

Collection  and  Processing  Practices  through  Evidence‐Based  Guidance.  Clin.  Cancer  Res.  2020,  26,  3104–3109. 

https://doi.org/10.1158/1078‐0432.CCR‐19‐3015. 

23. Nel, I.; Herzog, H.; Aktas, B. Combined Analysis of Disseminated Tumor Cells (DTCs) and Circulating Tumor DNA (ctDNA) 

in  a  Patient  Suffering  from  Triple  Negative  Breast  Cancer  Revealed  Elevated  Risk.  Front.  Biosci.  2022,  27,  208. 

https://doi.org/10.31083/j.fbl2707208. 

24. Wan, J.C.M.; Massie, C.; Garcia‐Corbacho, J.; Mouliere, F.; Brenton, J.D.; Caldas, C.; Pacey, S.; Baird, R.; Rosenfeld, N. Liquid 

biopsies  come  of  age:  Towards  implementation  of  circulating  tumour  DNA.  Nat.  Rev.  Cancer  2017,  17,  223–238. 

https://doi.org/10.1038/nrc.2017.7. 

25. Keup, C.; Hahn, P.; Hauch, S.; Sprenger‐Haussels, M.; Tewes, M.; Mach, P.; Bittner, A.‐K.; Kimmig, R.; Kasimir‐Bauer, S.; Benyaa, 

K. Protocols  Io  2018. Available  online:  https://www.protocols.io/view/targeted‐pcr‐based‐deep‐sequencing‐of‐cfdna‐with‐u‐

q26g7r8w9vwz/v1 (accessed on 21 August 2022). 

26. Kircher, M.; Witten, D.M.; Jain, P.; O’Roak, B.J.; Cooper, G.M.; Shendure, J. A general framework for estimating the relative 

pathogenicity of human genetic variants. Nat. Genet. 2014, 46, 310–315. https://doi.org/10.1038/ng.2892. 

27. Adzhubei, I.A.; Schmidt, S.; Peshkin, L.; Ramensky, V.E.; Gerasimova, A.; Bork, P.; Kondrashov, A.S.; Sunyaev, S.R. A method 

and server for predicting damaging missense mutations. Nat. Methods 2010, 7, 248–249. https://doi.org/10.1038/nmeth0410‐248. 

28. Ng, P.C.; Henikoff, S. SIFT: Predicting amino acid changes that affect protein function. Nucleic Acids Res. 2003, 31, 3812–3814. 

https://doi.org/10.1093/nar/gkg509. 



Cancers 2022, 14, 4101  21  of  22 
 

 

29. Schwarz, J.M.; Cooper, D.N.; Schuelke, M.; Seelow, D. MutationTaster2: Mutation prediction for the deep‐sequencing age. Nat. 

Methods 2014, 11, 361–362. https://doi.org/10.1038/nmeth.2890. 

30. Reva, B.; Antipin, Y.; Sander, C. Determinants of protein function revealed by combinatorial entropy optimization. Genome Biol. 

2007, 8, R232. https://doi.org/10.1186/gb‐2007‐8‐11‐r232. 

31. Richards, S.; Aziz, N.; Bale, S.; Bick, D.; Das, S.; Gastier‐Foster, J.; Grody, W.W.; Hegde, M.; Lyon, E.; Spector, E.; et al. Standards 

and guidelines for the interpretation of sequence variants: A joint consensus recommendation of the American College of Med‐

ical  Genetics  and  Genomics  and  the  Association  for  Molecular  Pathology.  Genet.  Med.  2015,  17,  405–424. 

https://doi.org/10.1038/gim.2015.30. 

32. Li, M.M.; Datto, M.; Duncavage, E.J.; Kulkarni, S.; Lindeman, N.I.; Roy, S.; Tsimberidou, A.M.; Vnencak‐Jones, C.L.; Wolff, D.J.; 

Younes, A.; et al. Standards and Guidelines for the Interpretation and Reporting of Sequence Variants in Cancer: A Joint Con‐

sensus Recommendation of the Association for Molecular Pathology, American Society of Clinical Oncology, and College of 

American Pathologists. J. Mol. Diagn. 2017, 19, 4–23. https://doi.org/10.1016/j.jmoldx.2016.10.002. 

33. Zelli, V.; Compagnoni, C.; Cannita, K.; Capelli, R.; Capalbo, C.; Di Vito Nolfi, M.; Alesse, E.; Zazzeroni, F.; Tessitore, A. Appli‐

cations  of  Next  Generation  Sequencing  to  the  Analysis  of  Familial  Breast/Ovarian  Cancer.  High  Throughput  2020,  9,  1. 

https://doi.org/10.3390/ht9010001. 

34. Bewicke‐Copley, F.; Arjun Kumar, E.; Palladino, G.; Korfi, K.; Wang, J. Applications and analysis of targeted genomic sequenc‐

ing in cancer studies. Comput. Struct. Biotechnol. J. 2019, 17, 1348–1359. https://doi.org/10.1016/j.csbj.2019.10.004. 

35. Bos, M.K.; Nasserinejad, K.;  Jansen, M.P.H.M.; Angus, L.; Atmodimedjo, P.N.; de  Jonge, E.; Dinjens, W.N.M.; van Schaik, 

R.H.N.; Del Re, M.; Dubbink, H.J.; et al. Comparison of variant allele frequency and number of mutant molecules as units of 

measurement for circulating tumor DNA. Mol. Oncol. 2021, 15, 57–66. https://doi.org/10.1002/1878‐0261.12827. 

36. Strom, S.P. Current practices and guidelines for clinical next‐generation sequencing oncology testing. Cancer Biol. Med. 2016, 13, 

3–11. https://doi.org/10.28092/j.issn.2095‐3941.2016.0004. 

37. He, M.M.; Li, Q.; Yan, M.; Cao, H.; Hu, Y.; He, K.Y.; Cao, K.; Li, M.M.; Wang, K. Variant Interpretation for Cancer (VIC): A computa‐

tional tool for assessing clinical impacts of somatic variants. Genome Med. 2019, 11, 53. https://doi.org/10.1186/s13073‐019‐0664‐4. 

38. Yan, Y.H.; Chen, S.X.; Cheng, L.Y.; Rodriguez, A.Y.; Tang, R.; Cabrera, K.; Zhang, D.Y. Confirming putative variants at ≤ 5% allele 

frequency using allele enrichment and Sanger sequencing. Sci Rep. 2021, 11, 11640. https://doi.org/10.1038/s41598‐021‐91142‐1. 

39. Tan, H.; Bao, J.; Zhou, X. Genome‐wide mutational spectra analysis reveals significant cancer‐specific heterogeneity. Sci. Rep. 

2015, 5, 12566. https://doi.org/10.1038/srep12566. 

40. Liu, Z.; Liu, W. Association of urinary and plasma DNA in early breast cancer patients and its links to disease relapse. Clin. 

Transl. Oncol. 2018, 20, 1053–1060. https://doi.org/10.1007/s12094‐017‐1825‐9. 

41. Zuo, Z.; Tang, J.; Cai, X.; Ke, F.; Shi, Z. Probing of breast cancer using a combination of plasma and urinary circulating cell‐free 

DNA. Biosci. Rep. 2020, 40, BSR20194306. https://doi.org/10.1042/BSR20194306. 

42. Schwarzenbach, H.; Hoon, D.S.B.; Pantel, K. Cell‐free nucleic acids as biomarkers in cancer patients. Nat. Rev. Cancer 2011, 11, 

426–437. https://doi.org/10.1038/nrc3066. 

43. Swaminathan, R.; Butt, A.N. Circulating nucleic acids in plasma and serum: Recent developments. Ann. N. Y. Acad. Sci. 2006, 

1075, 1–9. https://doi.org/10.1196/annals.1368.001. 

44. Jung, K.; Fleischhacker, M.; Rabien, A. Cell‐free DNA in the blood as a solid tumor biomarker‐A critical appraisal of the litera‐

ture. Clin. Chim. Acta 2010, 411, 1611–1624. https://doi.org/10.1016/j.cca.2010.07.032. 

45. Guan, G.; Wang, Y.; Sun, Q.; Wang, L.; Xie, F.; Yan,  J.; Huang, H.; Liu, H. Utility of urinary ctDNA to monitoring minimal 

residual disease in early breast cancer patients. Cancer Biomark. 2020, 28, 111–119. https://doi.org/10.3233/CBM‐190523. 

46. Thierry, A.R.; El Messaoudi, S.; Gahan, P.B.; Anker, P.; Stroun, M. Origins, structures, and  functions of circulating DNA  in 

oncology. Cancer Metastasis Rev. 2016, 35, 347–376. https://doi.org/10.1007/s10555‐016‐9629‐x. 

47. Thierry, A.R.; Mouliere, F.; El Messaoudi, S.; Mollevi, C.; Lopez‐Crapez, E.; Rolet, F.; Gillet, B.; Gongora, C.; Dechelotte, P.; 

Robert, B.; et al. Clinical validation of the detection of KRAS and BRAF mutations from circulating tumor DNA. Nat. Med. 2014, 

20, 430–435. https://doi.org/10.1038/nm.3511. 

48. Pascual, T.; Gonzalez‐Farre, B.; Teixidó, C.; Oleaga, L.; Oses, G.; Ganau, S.; Chic, N.; Riu, G.; Adamo, B.; Galván, P.; et al. Sig‐

nificant Clinical Activity of Olaparib in a Somatic BRCA1‐Mutated Triple‐Negative Breast Cancer with Brain Metastasis. JCO 

Precis. Oncol. 2019, 3, 1–6. https://doi.org/10.1200/PO.19.00012. 

49. den Brok, W.D.; Schrader, K.A.; Sun, S.; Tinker, A.V.; Zhao, E.Y.; Aparicio, S.; Gelmon, K.A. Homologous Recombination Defi‐

ciency in Breast Cancer: A Clinical Review. JCO Precis. Oncol. 2017, 1, 1–13. https://doi.org/10.1200/PO.16.00031. 

50. Turner,  N.;  Tutt,  A.;  Ashworth,  A.  Hallmarks  of  ‘BRCAness’  in  sporadic  cancers.  Nat.  Rev.  Cancer  2004,  4,  814–819. 

https://doi.org/10.1038/nrc1457. 

51. Davies, H.; Glodzik, D.; Morganella, S.; Yates, L.R.; Staaf, J.; Zou, X.; Ramakrishna, M.; Martin, S.; Boyault, S.; Sieuwerts, A.M.; 

et al. HRDetect is a predictor of BRCA1 and BRCA2 deficiency based on mutational signatures. Nat. Med. 2017, 23, 517–525. 

https://doi.org/10.1038/nm.4292. 

52. Shin, H.‐T.; Choi, Y.‐L.; Yun, J.W.; Kim, N.K.D.; Kim, S.‐Y.; Jeon, H.J.; Nam, J.‐Y.; Lee, C.; Ryu, D.; Kim, S.C.; et al. Prevalence 

and  detection  of  low‐allele‐fraction  variants  in  clinical  cancer  samples.  Nat.  Commun.  2017,  8,  1377. 

https://doi.org/10.1038/s41467‐017‐01470‐y. 

53. Bianchini, G.; Balko, J.M.; Mayer, I.A.; Sanders, M.E.; Gianni, L. Triple‐negative breast cancer: Challenges and opportunities of 

a heterogeneous disease. Nat. Rev. Clin. Oncol. 2016, 13, 674–690. https://doi.org/10.1038/nrclinonc.2016.66. 



Cancers 2022, 14, 4101  22  of  22 
 

 

54. Cavallone, L.; Aguilar‐Mahecha, A.; Lafleur, J.; Brousse, S.; Aldamry, M.; Roseshter, T.; Lan, C.; Alirezaie, N.; Bareke, E.; Majew‐

ski, J.; et al. Prognostic and predictive value of circulating tumor DNA during neoadjuvant chemotherapy for triple negative 

breast cancer. Sci. Rep. 2020, 10, 14704. https://doi.org/10.1038/s41598‐020‐71236‐y. 

55. Lodish, M.B.; Stratakis, C.A. Endocrine tumours in neurofibromatosis type 1, tuberous sclerosis and related syndromes. Best 

Pract. Res. Clin. Endocrinol. Metab. 2010, 24, 439–449. https://doi.org/10.1016/j.beem.2010.02.002. 

56. Courtney, K.D.; Corcoran, R.B.; Engelman, J.A. The PI3K pathway as drug target in human cancer. J. Clin. Oncol. 2010, 28, 1075–

1083. https://doi.org/10.1200/JCO.2009.25.3641. 

57. Wu, R.; Hu, T.C.; Rehemtulla, A.; Fearon, E.R.; Cho, K.R. Preclinical testing of PI3K/AKT/mTOR signaling inhibitors in a mouse model 

of ovarian endometrioid adenocarcinoma. Clin. Cancer Res. 2011, 17, 7359–7372. https://doi.org/10.1158/1078‐0432.CCR‐11‐1388. 

58. Motzer, R.J.; Escudier, B.; Oudard, S.; Hutson, T.E.; Porta, C.; Bracarda, S.; Grünwald, V.; Thompson, J.A.; Figlin, R.A.; Hol‐

laender, N.; et al. Phase 3 trial of everolimus for metastatic renal cell carcinoma: Final results and analysis of prognostic factors. 

Cancer 2010, 116, 4256–4265. https://doi.org/10.1002/cncr.25219. 

59. Hudes, G.; Carducci, M.; Tomczak, P.; Dutcher, J.; Figlin, R.; Kapoor, A.; Staroslawska, E.; Sosman, J.; McDermott, D.; Bodrogi, 

I.;  et  al.  Temsirolimus,  interferon  alfa,  or  both  for  advanced  renal‐cell  carcinoma. N.  Engl.  J. Med.  2007,  356,  2271–2281. 

https://doi.org/10.1056/NEJMoa066838. 

60. Saal, L.H.; Holm, K.; Maurer, M.; Memeo, L.; Su, T.; Wang, X.; Yu, J.S.; Malmström, P.‐O.; Mansukhani, M.; Enoksson, J.; et al. 

PIK3CA mutations correlate with hormone receptors, node metastasis, and ERBB2, and are mutually exclusive with PTEN loss 

in human breast carcinoma. Cancer Res. 2005, 65, 2554–2559. https://doi.org/10.1158/0008‐5472‐CAN‐04‐3913. 

61. Tomlinson, I.P.M.; Houlston, R.S.; Montgomery, G.W.; Sieber, O.M.; Dunlop, M.G. Investigation of the effects of DNA repair 

gene polymorphisms on the risk of colorectal cancer. Mutagenesis 2012, 27, 219–223. https://doi.org/10.1093/mutage/ger070. 

62. Apostolou, P.; Papasotiriou,  I. Current perspectives on CHEK2 mutations  in breast  cancer. Breast Cancer  2017,  9,  331–335. 

https://doi.org/10.2147/BCTT.S111394. 

63. McCabe, N.; Turner, N.C.; Lord, C.J.; Kluzek, K.; Bialkowska, A.; Swift, S.; Giavara, S.; O’Connor, M.J.; Tutt, A.N.; Zdzienicka, 

M.Z.; et al. Deficiency in the repair of DNA damage by homologous recombination and sensitivity to poly(ADP‐ribose) poly‐

merase inhibition. Cancer Res. 2006, 66, 8109–8115. https://doi.org/10.1158/0008‐5472.CAN‐06‐0140. 

64. Cortesi, L.; Rugo, H.S.; Jackisch, C. An Overview of PARP Inhibitors for the Treatment of Breast Cancer. Target. Oncol. 2021, 16, 

255–282. https://doi.org/10.1007/s11523‐021‐00796‐4. 

65. Ansari, K.I.; Mandal, S.S. Mixed lineage leukemia: Roles in gene expression, hormone signaling and mRNA processing. FEBS 

J. 2010, 277, 1790–1804. https://doi.org/10.1111/j.1742‐4658.2010.07606.x. 

66. Stumpel, D.J.P.M.; Schneider, P.; Seslija, L.; Osaki, H.; Williams, O.; Pieters, R.; Stam, R.W. Connectivity mapping  identifies 

HDAC  inhibitors  for  the  treatment  of  t(4;11)‐positive  infant  acute  lymphoblastic  leukemia.  Leukemia  2012,  26,  682–692. 

https://doi.org/10.1038/leu.2011.278. 

67. Chen, C.; Liu, Y.; Rappaport, A.R.; Kitzing, T.; Schultz, N.; Zhao, Z.; Shroff, A.S.; Dickins, R.A.; Vakoc, C.R.; Bradner, J.E.; et al. 

MLL3  is  a  haploinsufficient  7q  tumor  suppressor  in  acute  myeloid  leukemia.  Cancer  Cell  2014,  25,  652–665. 

https://doi.org/10.1016/j.ccr.2014.03.016. 

68. Niyomnaitham, S.; Parinyanitikul, N.; Roothumnong, E.; Jinda, W.; Samarnthai, N.; Atikankul, T.; Suktitipat, B.; Thongnop‐

pakhun, W.; Limwongse, C.; Pithukpakorn, M. Tumor mutational profile of triple negative breast cancer patients in Thailand 

revealed distinctive genetic alteration in chromatin remodeling gene. PeerJ 2019, 7, e6501. https://doi.org/10.7717/peerj.6501. 

69. Serio, Pedro Adolpho de Menezes Pacheco; de Lima, P.G.F.; Katayama, M.L.H.; Roela, R.A.; Maistro, S.; Folgueira, Maria Apare‐

cida Azevedo Koike. Somatic Mutational Profile of High‐Grade Serous Ovarian Carcinoma and Triple‐Negative Breast Carci‐

noma in Young and Elderly Patients: Similarities and Divergences. Cells 2021, 10, 3586. https://doi.org/10.3390/cells10123586. 

70. Li, Y.‐Z.; Chen, B.; Lin, X.‐Y.; Zhang, G.‐C.; Lai, J.‐G.; Li, C.; Lin, J.‐L.; Guo, L.‐P.; Xiao, W.‐K.; Mok, H.; et al. Clinicopathologic 

and Genomic Features  in Triple‐Negative Breast Cancer Between Special and No‐Special Morphologic Pattern. Front. Oncol. 

2022, 12, 830124. https://doi.org/10.3389/fonc.2022.830124. 

71. Garcia‐Murillas, I.; Chopra, N.; Comino‐Méndez, I.; Beaney, M.; Tovey, H.; Cutts, R.J.; Swift, C.; Kriplani, D.; Afentakis, M.; 

Hrebien, S.; et al. Assessment of Molecular Relapse Detection in Early‐Stage Breast Cancer. JAMA Oncol. 2019, 5, 1473–1478. 

https://doi.org/10.1001/jamaoncol.2019.1838. 

72. Garcia‐Murillas, I.; Schiavon, G.; Weigelt, B.; Ng, C.; Hrebien, S.; Cutts, R.J.; Cheang, M.; Osin, P.; Nerurkar, A.; Kozarewa, I.; et 

al. Mutation  tracking  in  circulating  tumor DNA predicts  relapse  in  early breast  cancer. Sci. Transl. Med. 2015, 7, 302ra133. 

https://doi.org/10.1126/scitranslmed.aab0021. 

73. Hai, L.; Li, L.; Liu, Z.; Tong, Z.; Sun, Y. Whole‐genome circulating  tumor DNA methylation  landscape reveals sensitive bi‐

omarkers of breast cancer. Med. Comm. 2022, 3, e134. https://doi.org/10.1002/mco2.134. 

74. Chen, M.; Zhao, H. Next‐generation sequencing in liquid biopsy: Cancer screening and early detection. Hum. Genom. 2019, 13, 

34. https://doi.org/10.1186/s40246‐019‐0220‐8. 

75. Tangvarasittichai, O.; Jaiwang, W.; Tangvarasittichai, S. The plasma DNA concentration as a potential breast cancer screening 

marker. Indian J. Clin. Biochem. 2015, 30, 55–58. https://doi.org/10.1007/s12291‐013‐0407‐z. 

76. Shang, M.; Chang, C.; Pei, Y.; Guan, Y.; Chang, J.; Li, H. Potential Management of Circulating Tumor DNA as a Biomarker in 

Triple‐Negative Breast Cancer. J. Cancer 2018, 9, 4627–4634. https://doi.org/10.7150/jca.28458. 


